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RESUMO: O presente estudo busca desenvolver um software com base em inteligéncia artificial para a
estimativa do coeficiente de permeabilidade através de granulometria e indices fisicos do solo/rochas. O banco
de dados utilizado foi compilado por Feng et. al. (2023) e disponibilizado pelo ISSMGE. Um total de 59 tipos
diferentes amostras em mais de 50 pesquisas distintas estdo sendo analisadas. Destaca-se que 703 amostras
possuem granulometria completa e todos os indices fisicos. Por outro lado, 575 amostras, que também estéo
sendo utilizadas, ndo possuem todas as informacdes sobre granulometria e/ou indices fisicos. Os algoritmos
estdo sendo desenvolvidos utilizando a granulometria, coeficiente de uniformidade e curvatura, densidade real
dos grdos e indice de vazios para prever o coeficiente de permeabilidade de quase 1300 amostras de
solo/rochas. Os resultados parciais mostram que uma IA j& desenvolvida fornece um bom desempenho para
amostras com permeabilidades elevadas. Porém os resultados desta IA ainda ndo sdo satisfatérios para
amostras com permeabilidades menores. Em continuidade a pesquisa, espera-se desenvolver outra IA para
solos com permeabilidades menores, tendo entdo um Unico software com duas inteligéncias artificias que
funcionardo para diferentes espectros de granulometrias.

PALAVRAS-CHAVE: Coeficiente de Permeabilidade, Inteligéncia Artificial, Granulometria, indices Fisicos

ABSTRACT: The current study aims to develop artificial intelligence-based software for estimating the
permeability coefficient using soil/rock grain size distribution and physical indices. The database employed
was compiled by Feng et al. (2023) and made available through ISSMGE. A total of 59 different sample types
from over 50 distinct studies are being analyzed. It is noteworthy that 703 samples have complete grain size
distribution and all physical indices. Conversely, 575 samples, which are also being used, lack complete
information on grain size distribution and/or physical indices. The algorithms are being developed using grain
size distribution, coefficient of uniformity and curvature, actual grain density, and void ratio to predict the
permeability coefficient of nearly 1300 soil/rock samples. Preliminary results indicate that an already
developed Al exhibits good performance for samples with high permeabilities. However, the results of this Al
are not yet satisfactory for samples with lower permeabilities. As research progresses, another Al is expected
to be developed for soils with lower permeabilities, resulting in a single software incorporating two artificial
intelligences, each functioning for different grain size distribution spectrums.
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1 INTRODUCAO

O estudo da permeabilidade é essencial para engenheiros civis, segundo Harr (1991) os problemas que
envolvem o fluxo de agua subterréneas envolvem: estimativa da quantidade de fluido percolado, definigdo do
dominio de fluxo e analise de estabilidade. Cedergren (1989)menciona que a maioria dos engenheiros
experientes em percolacdo considera a teoria da percolagdo como um meio de prever a ordem de grandeza dos
problemas e de desenvolver tipos apropriados de solugdes. Um fator importante para a analise de fluxo é o
coeficiente de permeabilidade.
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O coeficiente de permeabilidade é um pardmetro que integra parametros do fluido e do material pelo
qual o fluido permeia. A eq. (1), Mitchell e Soga (1930), mostra uma formulagéo para estimar o coeficiente de
permeabilidade sob a hip6tese de graos perfeitamente esféricos.

3

Note que a equacdo 1 mostra a influéncia de diversos pardmetros da permeabilidade do solo de forma
direta como o peso especifico (yw) € a viscosidade (u) do liquido, o coeficiente de forma (C), didmetro
representativo (Ds) e indice de vazios (e) do material granular e a saturacao (S) do sistema.

Existem outras formulacbes como a de Hazen (1892) que correlaciona a permeabilidade com a 0 D1 do
solo, de acordo com essas formulagdes percebe-se que a saturacdo, indice de vazios, o granulometria e 0
formato dos grdos sdo fatores que mais influenciam na permeabilidade intrinseca do solo. Hazen (1892)
indicou que a permeabilidade é proporcional ao quadrado do tamanho efetivo de grdo para a areia fofas com
particulas uniformes.

A Figura 1 apresenta a permeabilidade como uma estimativa da ordem de grandeza, relacionada com a
granulometria do material (Mello e Teixeira, 1962).

-1 -3 -5 7
10 1 10 10 10 10 k (mm/s)

I 1 1 1 1 1
T T T T T T T

1
T T T

Pedregulho Areia | Areias finas siltosas e Argilas

argilosas, siltes argilosos

Figura 1 Classifica¢do granulométrica segundo o coeficiente de permeabilidade (Adaptado de Mello e
Teixeira, 1962)

Rawls e Brakensiek (1989) apresentam uma metodologia para a previsdo dos coeficientes de
permeabilidade do solo, estimando pardmetros para as funcdes de retengdo de 4gua e permeabilidade no solo.
Os autores propuseram uma regressao considerando a porosidade, percentual de argila e areia em solos ndo
saturados.

Sperry e Peirce (1995) desenvolveram um método para de quantificar as formas das particulas e
determinar como essas formas, juntamente com o tamanho e a porosidade, influenciam a condutividade
hidraulica através de experimentos com esferas de vidro, areia e particulas de vidro de formas irregulares.

No estudo de Lebron et al., (1999), utilizaram uma funcao de correlacdo e software de analise de imagem
para examinar microfotografias para analisar o espago poroso e geometria dos poros do solo. Além disso, o
estudo buscou interpretar esses dados empregando redes neurais para a predicao das propriedades hidraulicas
do solo.

Conforme contextualizado por diversos autores, como por exemplo Mitchell e Soga (1930) e Hazen
(1892) citados anteriormente, é possivel perceber que existem diversos fatores que podem influenciar a
permeabilidade de forma direta, conforme ja abordado, ou indireta, como a temperatura, composicao do solo,
arranjo dos graos, dentre outros. O estudo indicou que estas relagdes empiricas tém certas limitagfes, bem
como incertezas. A |A surge, nesse contexto, como uma forma de ampliac&o das capacidades analiticas, além
das técnicas tradicionais baseadas em propriedades do solo mais generalizadas. De acordo com Kanungo et al.
(2014), técnicas de Inteligéncia Artificial, tém sido mais utilizadas recentemente para resolver problemas
variados em geociéncias e engenharia geotécnica.

Com efeito, a fim de contribuir com a discursdo do tema, foi desenvolvido um modelo preditivo baseado
em técnicas de aprendizado de maquina, como KNN (K-Nearest Neighbors), RF (Random Forest) e ANN
(Artificial Neural Network), para estimar o coeficiente de permeabilidade do solo.
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2 MATERIAIS E METODOS

2.1  Materiais

O banco de dados analisado contém 59 tipos de solos com diferentes frequéncias de ocorréncia. A
mistura de areia e silte 50:50 é a mais comum, contabilizando 108 ocorréncias. Seguida pela categoria de
Offshore Sands-Shallow Marine Carbonates registrando 90 ocorréncias. Além desses, existem diversas outras
categorias com diferentes composicoes, a Tabela 1 apresenta alguns dados estatisticos do banco de dados. Os
dados foram compilados por Feng et al. (2023) e estdo disponiveis através da International Society of Soil
Mechanics and Geotechnical Engineering (ISSMGE).

Tabela 1 Panorama dos dados presentes no banco de dados

Pardmetro min média max

Gs 2,320 2,670 3,710
D10 (mm) 0,00 0,644 11,000
D20 (mm) 0,015 1,000 12,700
D25 (mm) 0,017 1,200 13,100
D30 (mm) 0,022 1,420 13,600
D40 (mm) 0,045 1,900 19,400
D50 (mm) 0,077 2,360 24,100
D60 (mm) 0,081 2,910 27,500
D70 (mm) 0,085 3,610 30,100
D75 (mm) 0,091 4,020 37,400
D90 (mm) 0,143 5,850 67,600

CU 1,200 16,600 1,27 x 108

Ccz 0,094 3,680 615,001

e 0,111 0,568 1,470
k (mm/s) 9,78 x 107 7,020 561,010

Log k (mm/s) -6,01 -1,320 2,750

2.2 Métodos

A analise de dados foi realizada utilizando a linguagem de programacado Python, utilizando a biblioteca
scikit-learn. Inicialmente, o conjunto de dados foi pré-processado para garantir a qualidade e a relevancia das
informacdes para o treinamento dos modelos. As variaveis independentes utilizadas para a previsao (X) e a
variavel dependente (y) foram separadas, removendo-se do conjunto de preditores a varidvel dependente e
outras que ndo sdo essenciais para o0 modelo.

O conjunto de dados foi dividido de forma aleatéria em partes de treinamento e teste, com 80% dos
dados alocados para treinamento e 20% para teste. Para mitigar a influéncia de diferentes escalas entre as
variaveis, aplicou-se a normaliza¢do dos dados utilizando o método StandardScaler do scikit-learn. Trés
modelos de aprendizado de maquina foram implementados e avaliados.

2.2.1 K-Nearest Neighbors

O algoritmo do K-Vizinhos Mais Proximos (KNN, do inglés "K-Nearest Neighbors") é explicado por
James et. al., (2023) como um método de classificacdo que se baseia na proximidade entre as amostras.
Selecionando um numero K de vizinhos mais préximos, o algoritmo identifica os K dados de treino mais
semelhantes a nova observacdo. A classificacdo é entdo feita com base na classe predominante entre esses
vizinhos. Simplificadamente, se uma nova observagdo é cercada por vizinhos de uma determinada classe, 0
KNN atribui essa classe a observacdo. A fronteira de decisdo do KNN delimita as regides onde as observagdes
sdo classificadas em uma classe ou outra, baseando-se nesse principio de maioria.

O método é exemplificado na Figura 2 em um cenario simples com doze observacdes, divididas
igualmente entre duas classes, representadas por cores azul e laranja. A técnica € ilustrada considerando K=3.
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Um ponto de teste, para o qual se deseja prever a etiqueta de classe, € representado por uma cruz preta. Os trés
pontos mais proximos ao ponto de teste sdo identificados; a previsdo é de que o ponto de teste pertenca a classe
mais frequente entre seus K vizinhos mais proximos, que neste caso € a classe azul. O contorno decisério do
KNN, representado pela linha preta no exemplo, demarca as regides de classificacdo: a grade azul denota a
area na qual uma observacdo de teste seria atribuida a classe azul, e a grade laranja, a classe laranja. Este
modelo foi configurado com parametros padrdo, utilizando a distancia ponderada inversamente pelo inverso
da distancia e o algoritmo de arvore de esfera para computar os vizinhos mais préximos.

Figura 2 Exemplo simples de KNN utilizando K=3 (James et al., 2023)
2.2.2 Random Forest

De acordo com Géron (2019), as Florestas Aleatorias (RF, do inglés Random Forest) funcionam com o
treinamento de muitas Arvores de Decisdo, exemplo de uma arvore na Figura 3, em subconjuntos aleatorios
das caracteristicas, e em seguida calculam a média de suas previsdes. O autor pontua ainda que o RF esta entre
os algoritmos mais poderosos de Aprendizado de Maquina disponiveis atualmente. O RF geralmente é treinado
pelo método bagging (bootstrap aggregating) com tamanho da floresta ajustada ao tamanho do conjunto de
treinamento. O modelo de RF foi construido, utilizando 100 arvores de decisdo e a capacidade de configurar
0 nimero minimo de amostras por folha, entre outros parametros.

X1 <=0.1973
mse =0.0978
samples =200
value = 0.3539

Verdadeiro Falso

X1 <=0.0917 x1 <=0.7718

mse =0.0377 mse =0.074

samples =44 samples = 156

value = 0.6894 value = 0.2592

1se = 0.0176 mse = 0.0131 mse =0,0151 mse = 0.0359

sar samples =24 samples =110 samples =46
_value 39 value= 0.5522 value = 0.1106 value=0.6146

Figura 3 Exemplo de uma arvore de decisdo de regressao (Géron, 2019)
2.2.3 Artificial Neural Network

Uma Rede Neural Artificial (ANN, do inglés "Artificial Neural Network™) ¢ um sistema que imita, de
forma simplificada o funcionamento do cérebro para processar informacées. A Figura 4 mostra um neurdnio
artificial basico, que recebe vérias entradas, multiplica cada uma por um peso e soma esses valores. Depois,
aplica uma func¢do simples que determina se o neurdnio se "ativa" ou ndo. Esse processo basico permite que a
RNA aprenda a realizar tarefas complexas ao ajustar os pesos com base nos dados (Géron, 2019). Uma rede
neural foi desenvolvida com uma camada oculta contendo 50 neurénios, funcdo de ativacdo tangente
hiperbdlica, otimizador ADAM e uma taxa de aprendizado constante.
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do:

Saida: hy(x) = step (xTw)

Funcdo de passo: step(z)
Soma ponderada: z =xTw

Pesos
X X X, Entradas

Figura 4 Exemplo simples de uma ANN (Géron, 2019)

Cada modelo foi treinado usando o conjunto de dados normalizados. A fungdo fit foi utilizada para
treinar os modelos nos dados, de modo que pudessem aprender a relacdo entre as varidveis independentes e a
variavel dependente.

A escolha dos modelos e seus respectivos parametros foi baseada em praticas comuns na literatura,
visando uma comparacéo balanceada entre métodos tradicionais e algoritmos mais complexos de aprendizado
de méquina. Os modelos KNN e SVR sdo exemplos de técnicas mais simples e compreensiveis, enquanto a
ANN representa métodos mais sofisticados. O processo de treinamento foi realizado individualmente para
cada modelo.

Apos o treinamento, foi realizada a avaliagdo de desempenho dos modelos. As métricas utilizadas para
mensurar a precisdo das previsdes em relacdo aos dados observados foram: o Erro Médio Absoluto (MAE), a
Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE) e o coeficiente de determinacdo (R?). A primeira, identificada na eq.
(2), é responsavel por quantificar a média dos desvios absolutos entre os valores previstos e 0s observados.
Por outro lado, a segunda métrica, expressa na eq. (3), é derivada pela obtencédo da raiz quadrada da média dos
guadrados dos erros, conferindo uma ponderacdo adicional aos desvios mais significativos. Essas ferramentas
analiticas sdo fundamentais para avaliar a concordancia entre o conjunto de projecdes gerado pelo modelo e
os dados reais, conforme descrito por Géron (2019). O coeficiente de determinagéo (R?), representado na eg.
(4), é uma medida estatistica que representa a relacdo linear entre o valor real e o valor previsto, apresentando-
se sempre entre 0 e 1 e sendo independente da escala da variavel dependente (James et al., 2023). Esta medida
estatistica também foi utilizada para avaliacdo do desempenho do modelo entre os valores previstos pelo
modelo e os dados reais.

MAE = % i=1lyi — h(x)| )
1 2
RMSE = \/;Z?zl(yi — h(x)) 3)
2 _ 1 2 i-h @)’
R = = oy (4)

3 RESULTADOS

3.1 Analise do banco de dados

Na fase de andlise do banco de dados, decidiu-se pela utilizacdo do logaritmo do coeficiente de
permeabilidade (K) para fins de treinamento e teste dos modelos. Esse tratamento € justificado pela natureza
dos dados, que pode ser observado na Figura 5.

Inicialmente, o conjunto de dados continha 1275 registros. Durante o pré-processamento valores atipicos
(outliers) foram excluidos, baseando-se na escala de permeabilidade definida por Mello e Teixeira (1962),
conforme ilustrado na Figura 5. Adicionalmente, registros incompletos ou com valores ausentes também foram
removidos. Apds essa etapa de tratamento, o banco de dados foi consolidado com um total de 703 entradas
validas antes da separagdo dos dados em grupos de treino e teste, que serdo empregadas para desenvolvimento
e validacao dos algoritmos preditivos.
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Figura 5 Histograma de distribuicdo dos valores de Log k (mm/s)

Aprofundando a investigagdo da associacdo entre as varidveis, procedeu-se com uma andlise
empregando o Coeficiente de Correlacdo de Pearson (r). Este coeficiente quantifica a intensidade e a direcdo
da relacdo linear entre duas varidveis, variando entre -1 e 1. Conforme Filho e Janior (2009), coeficientes
proximos de 1 ou -1 indicam uma forte correlagéo linear, enquanto coeficientes proximos de zero sugerem
uma correlacdo linear fraca entre as variaveis em analise.

A Figura 6 apresenta a matriz de correlagdo de Pearson para os dados estudados, detalhando as inter-
relagbes entre diversos parametros. As barras azuis indicam a presenca de correlagdes positivas, com
coeficientes variando de 0,1 a 0,5, enquanto uma barra vermelha destaca uma correla¢do negativa modesta de
-0,2. Observa-se que a maioria das variaveis apresenta uma correlacdo positiva de magnitude fraca a moderada,
com a excec¢do de duas variaveis que mostram uma correlacdo negativa, indicando uma tendéncia inversa.
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Figura 6 Matriz de correlacdo entre os parametros

3.2 Treinamento e avaliacio dos algoritmos

A avaliacdo de desempenho dos modelos baseada nas métricas de avaliacdo (MAE, RMSE e R?) é
apresentada na Tabela 2. Observando os resultados de treino e teste, 0 modelo KNN apresentou um
desempenho perfeito durante o treinamento com valores de MAE e RMSE iguais a zero e um R2 de 1,00, 0
gue pode sugerir uma tendéncia ao overfitting durante o treinamento, visto que houve uma diminuicdo
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significativa do desempenho no conjunto de teste, com MAE e RMSE aumentando e R2 reduzindo para 0,869.
Em contraste, 0 modelo RF manteve uma consisténcia entre treino e teste, com R2? de 0,998 e 0,998
respectivamente, indicando um equilibrio mais estavel e generalizacéo superior. O modelo ANN, por sua vez,
mostrou um R2 de 0,674 no treino e 0,717 no teste, o que reflete um desempenho moderado, sem indicios
claros de overfitting, mas com espaco para melhorias na acuracia. De forma geral, 0 modelo RF destaca-se
como o mais satisfatorio em termos de consisténcia e generalizag&o.

Tabela 2 Resultados das métricas de avaliacdo dos modelos para treino e teste

Modelo Treino Teste
MAE  RMSE R2 MAE RMSE R?
KNN 0,000 0,000 1,000 0,395 0571 0,869
RF 0,027 0,063 0,998 0,040 0,075 0,998
ANN 0,755 0,912 0,674 0,718 0,8399 0,717

A Figura 7 demonstra o desempenho dos modelos KNN, RF e ANN, por meio de graficos de disperséo
comparando valores reais e previstos nos dados de teste. Para 0 KNN, observa-se uma alta correlacéo entre as
previsdes e os valores reais, embora exista espaco para melhorias. O modelo RF alcanga um desempenho de
R2 excelente. Por fim, o modelo ANN denota uma capacidade moderada de previsdo. As diferencas entre os
graficos de dispersdo dos modelos realgam a variabilidade em sua capacidade de modelar a relagdo entre as
variaveis dependente e independente no conjunto de dados em estudo.
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Figura 7 Desempenho dos modelos nos dados de teste, KNN, RF e ANN, respectivamente.

4 CONCLUSAO

A fim de desenvolver um modelo preditivo eficaz para a estimativa do coeficiente de permeabilidade
do solo, aplicou-se técnicas avangadas de aprendizado de méquina, incluindo KNN, RF e ANN. O refinamento
do banco de dados foi uma etapa crucial, em que se optou pelo logaritmo do coeficiente de permeabilidade
para treino e teste, excluindo-se valores atipicos e registros incompletos, resultando em um conjunto de dados
robusto com 703 entradas validas. A analise estatistica revelou correlagdes variaveis entre os parametros, com
a maioria exibindo uma relag&o linear positiva, embora fraca a moderada.

Os modelos foram rigorosamente avaliados por meio de métricas de desempenho. O modelo KNN,
apesar de exibir uma adaptacdo perfeita aos dados de treino, sugeriu potencial overfitting, evidenciado por uma
reducdo significativa no desempenho no conjunto de teste. O modelo RF demonstrou uma excelente
consisténcia e capacidade de generalizacdo, com um coeficiente de determinagdo préximo da exceléncia nos
dados de teste. Por outro lado, o0 modelo ANN apresentou um desempenho satisfatério, sem sinais
significativos de overfitting, mas com margem para melhorias em termos de precisao.

Os resultados do estudo indicam que o modelo RF é o mais robusto e confidvel, proporcionando um
equilibrio entre acurécia e generalizacdo, tornando-se o mais indicado para a estimativa do coeficiente de

e Me: 1dos Solos e Eng. Geotécnica
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permeabilidade dentro do escopo deste trabalho. As diferencas nos desempenhos dos modelos também
sublinham a importancia de uma avaliacdo cuidadosa para a escolha do algoritmo mais adequado para tarefas
preditivas especificas em geotecnia.

Cabe ressaltar que existe margem para evolugéo desses algoritmos com uma generalizagdo maior do
banco de dados. Ao incluir materiais mais finos e uma quantidade maior de dados pode-se chegar a indicativos
das principais variaveis de influéncia na permeabilidade e quantificar a contribuicdo de cada uma dessas
variaveis e, assim, contribuir para uma teoria geral de permeabilidade.
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